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Oz

Bu calismada, niifus artis tahminini yapmak tizere
yapay zekamin bir alt disiplini olan genetik
algoritmalardan yararlamilarak .NET ortaminda C#
programlama dili kullanilarak gérsel ara yiize sahip
bir yazim gelistirilmistir. Bu baglamda TUIK ten
villara gore yapilan sayim bilgileri baz alinmis ve
gelistirilen yazilim sayesinde ileriki yillar icin niifus
artis tahmini yapilabilmistir. Caliyma kapsaminda,
hiz ve performans agisindan ikili kodlu genetik
algoritma yerine Gercek Kodlu Genetik Algoritma;
secme yOntemi olarak da Turnuva Segim YOntemi
kullamilnmigtir. CUnkl  Genetik Algoritmalarda (GA)
Ikili kodlu algoritmalar; parametrelerin “1”” ve “0”
larla ifade edilmesi, kromozomlarin boyutlarini
oldukca artirdigindan sumirli  hassasiyete sahip
olmaktadirlar. Oysa bunun yerine ger¢ek rakamlarla
kodlama yapabilen, gercek kodlu GA’yi kullanmak
daha avantajhdir. Ger¢ek kodlu GA, hem daha
hassas hem de PC belleginde daha az yer
kaplamaktadir. Ayrica mevcut yazilimlarin kullanim
karmagsikligimin ve zorlugunun oniine ge¢mek igin
gelistirilen  yazilimda,  bagslangicta  kullanici
tarafindan popiilasyon sayisi, iterasyon sayisi,
caprazlama orani, mutasyon oram ve TUIK 'ten
alinmis ge¢mis yillara ait niifus sayim verileri girisi
kullanict tarafindan girisi yapildiktan sonra eldeki
veriler dogrultusunda istenen yila ait niifus artis
tahmini yapiumaktadir. Bu calisma kapsaminda da
TUIK ten alinan veriler kullamilarak oncelikle
Tiirkive ve Konya ili igin 2016 yui niifus artis
tahminleri yapilmis ve bu tahmini artis orant gergek
verilerle karsilastirilmistir. Daha sonra ise Tiirkiye
geneli ve Konya ili igcin 2020 yilina ait niifus artis
tahmini oranina yer verilmistir. Ayrica gelistirilen
yazilim eldeki veriler dogrultusunda kitalar, iilkeler,
sehirler, beldeler ve hatta koyler icin niifus artis
tahmini  yapabilecek  esneklik  ve  yapida
tasarlanmustir.
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Abstract

In this study, it is aimed to predict population growth
by using software with graphical user interface C #
programming language which was developed in the
.NET environment by making use of genetic
algorithms which is a sub-discipline of artificial
intelligence. In this context, based on the census
conducted by Turkish Statistical Institute was taken
as basis and the developed software was able to
estimate the population growth for the following
years. In the scope of the study, in terms of speed and
performance Real Coded Genetic Algorithms was
used instead of Binary Genetic Algorithms;
Tournament Selection Method was used as the
selection method. Because Genetic Algorithms (GA)
is Binary Genetic Algorithms; the expression of the
parameters with 1" and "0" increases size of the
chromosomes considerably and that results limited
sensitivity. However, it is more advantageous to use
genuine coded GA, which can code with real
numbers instead. The real code GA is both more
accurate and takes up less space in the PC memory.
In addition, in the developed software in order to
avoid the complexity and difficulties of use of
existing software, population growth forecast is
being made initially after user enters the number of
populations, the number of iterations, the crossover
rate and the population counts of previous years
information obtained from Turkish Statistical
Institute. Within the context of this study, data
collected from Turkish Statistical Institute for 2016
estimates of population growth were made for
Turkey and Konya provinces and estimated increase
rate was compared with the actual data. The
estimated population increase rate for 2020 for
Turkey and Konya province is given thereafter. In
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addition to that, the developed software is designed
for flexibility and structure that can predict
population growth for continents, countries, cities,
borders and even villages with available data.

Keywords:  Artificial  Intelligence,  Genetic
Algorithm, Binary Genetic Algorithms, Real Coded
Genetic Algorithms, Population Growth Prediction,
C #. NET, graphical user interface.

1. Girig
Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve dogal
genetik  mekanizmasina ~ dayanan  arastirma

algoritmalaridir [1]. Genetik ve dogal se¢ilim ilkesini
biiyiik olciide taklit eden genetik algoritmalar,
optimizasyon siireclerinde ve hesaplama yiikiiniin
cok fazla oldugu durumlarda basartyla uygulama
potansiyeline sahiptir [2].

Basit bir genetik algoritma ii¢ temel genetik islemi
icerir: se¢im, caprazlama ve mutasyon. Sec¢imde,
niifustaki ¢oziimler ebeveyn olarak secilir; Gegiste
ebeveynler cocuk dogurmak igin melezlestirilir ve
mutasyonda ise yavru mutasyon kurallarina gore
degistirilebilir. Genetik  algoritmalarda  bir
algoritmanin yinelemelerine ise nesiller denir [3].

GGA’lar, genetik operatorler yardimiyla evrim
mekanizmasini uygulayan aragtirma algoritmalaridir.
Olas1 ¢oziimleri ifade eden kromozomlar ¢6ziim
uzay1 sinirlan igerisinde yer alan onluk diizendeki
gergek sayisal degerlerle ifade edilir. Bu o6zellik
GGA’nm ikili kodlu GA’dan temel farkini da ortaya
koymaktadir [4]. Bircok gercek optimizasyon
problemi i¢in genlerin  gercek degerleriyle
kullanilmas1  problemlerin = ¢dzlimiinde  daha
yararhidir. Coziimlerin ikili diizende tanimlanmasi,
kullanilan bit sayis1 ile iligkili olarak ¢&ziim
kesinligini etkiler. Eger kromozomlarin degerleri ¢cok
biiylik ve ondalikli yapiya sahipse, bu kromozomlar1
ikili kod ile temsil edilmesi ¢ok karmasik ve zor
olacaktir. Ayrica, ¢Oziimlerin ger¢ek degerlerle
tanimlanmig olmasi hesaplama etkinligini de olduk¢a
artirir. Bu nedenle bircok miihendislik probleminin
coziimiinde GGA’larin  kullanilmas:  kullaniciya
biiyiik kolaylik ve yararlar saglayabilmektedir [5—6].

Temel olarak, GA, biyolojik diinyadaki en uygun
dogal se¢ilimi ve hayatta kalmay1 taklit eden bir tiir
popiilasyona dayali stokastik arastirma yaklagimidir

[7]. Gri kodlama [8], tamsay1 genler [9] gibi bir¢ok
mevcut kodlama semasmnin yan1 sira, gergek
kodlanmis genetik algoritmalarin [10,11], en sezgisel
GA'lar igerisinde yer almaktadir. Sayisal ¢oziimiin
gercek say1 [12,13] ile dogrudan temsil edilebilmesi
ve kodlama ve kod ¢6zme prosediirlerine gerek
duyulmamasindan dolayr ger¢ek kodlu genetik
algoritmalar; 6zellikle yiiksek boyutlu veya yiiksek
hassasiyetli problemler i¢in GA’lar icerisinde énemli
bir yere sahiptirler. Bu konuda ger¢ek kodlu genetik
algoritmalarin ¢oziim verimliligini ve kararliligim
kanitlamak i¢in yapilan teorik ¢aligmalara [14,15,16]
ek olarak, bazi dikkate deger ¢aligsmalar [17], bircok
gercek diinya optimizasyon uygulamasinda, 6zellikle
yiiksek boyutlu veya yliksek hassasiyetli problemler
icin, bircok karsit GA'y1 geride birakmaktadir.

Gergek  kodlu algoritma, olast ¢oziimlerden
(kromozomlardan)  olusan  rastgele  baslangic
popiilasyonunun olusturulmasiyla baslar.

Kromozomlar belli sinirlar igerisinde belirlenirler ve
daha onceden belirlenen bir amag¢ fonksiyonundan
elde edilen  uygunluk  degerlerine gore
degerlendirilirler. Se¢cim yontemi ile en iyi uygunluk
degerine sahip kromozomlarin (ebeveynlerin)
secilmesi saglanir. Se¢im operatorii ile belirlenen iki
ebeveyne caprazlama operatorii uygulanir. Iki
ebeveynin  genetik  bilgisinin  degistirilmesiyle
caprazlama operatorii uygulanmis olur ve yeni bir
cocuk birey elde edilir. Fakat GGA’da ¢aprazlama
operatdriiniin uygulanmasi bu kadar basit degildir.
Gergek  degerlerle  tanimlanmis  kromozomlar
arasindaki ¢aprazlama islemi ¢esitli sekillerde
uygulanabilmektedir. Tek noktali ve c¢ok noktali
caprazlama islemlerinin  yaninda  kromozom
yapisinda olusturulan degisikligin belirli baz1 kural
ve ecsitliklere baglanmasi da  miimkiindiir.
Algoritmanin bir diger asamasi olan mutasyon islemi
de yine ger¢ek kodlu yapiya uygun formda
gerceklestirilir. Elde edilen yeni olasi ¢oziimlerin
kaliteleri istenen degerlere ulasana ya da istenilen
sonlandirma kriteri saglanana dek bu degerlendirme
ve yeni popiilasyon olusturma iglemi devam eder [4].

Bu c¢alismada, gercek kodlu genetik algoritma
kullanilarak Tiirkiye geneli ve Konya ili i¢in 2020
yillarma ait niifus artis tahmininin yapilmasi
amaglanmistir. Ayrica Gegmis yillara ait Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verileri baz almarak
Tiirkiye ve Konya ili i¢in 2016 yili tahmini niifus
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say1s1 hesaplanmis ve hesaplanan bu veriler 2016 yili
TUIK verileri ile karsilastirlmistir.  Bdylece
tasarlanan yazilimin gelecek yillar icin yapacagi
tahmini niifus hesaplamalarinin da tahmini yanilma
pay1 da test edilmis olacaktir. Bu baglamda
TUIK ten yillara gore yapilan sayim bilgileri baz
alinarak gelistirilen yazilim sayesinde ileriki yillar
icin niifus artis tahmininde bulunabilinecektir.
Yapilan yazilim esnek olup iller bazindaki niifus
sayim bilgileri baz alindiginda ilgili il i¢in de niifus
artts tahmininde bulunmay1 gerceklestirebilecek
yapidadir. Bu baglamda gercek kodlu genetik
algoritmas1  kullanilarak niifus artis  tahmini
yapilirken asagidaki bilgiler kullanilmistir.

Niifus artis hiz1 p olmak {izere;

p = 100 <(§—Z)tyite - 1) (1)

Burada;

Ny: yeni (son) sayim (ty yilinin sayimai)

Ny: uygun bir eski sayim (te yilinin sayimi) Seklinde
hesaplanir. Burada p tizerinde asagida yer alan
kisitlar tanimlanmustir:

1 <p <3 olmaldir.

p<lisep=1

p > 3 ise p=3 alinarak hesap yapilir. Ara degerler ise
oldugu gibi alinarak kullanilir.

Gelecekteki niifus (ta y1l1 niifusu) tp tahminin
yapildig1 yil, Ny son sayim ve p niifus artis hizi esas
alinarak,

)(35+tp—ty)

_ p
Nn—Ny(1+m

2
seklinde hesaplanir. Burada, tp 2 ty dir.

2. Alan Arastirmasi
2.1. Genetik algoritmalar

Dogada gozlemlenen evrimsel siirece benzer bir
sekilde calisan arama ve eniyileme yontemidir.
Karmasik ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin
hayatta kalmasi ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢oziimii
arar.

Genetik algoritmalarin  temel ilkeleri ilk kez
Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan
ortaya atilmustir [19]. Daha sonra Holland,
1975 yilinda yaptigi ¢alismalar1  “Adaptation in
Natural and Artificial Systems” adli kitabinda bir
araya getirmistir. Bu, dogal secilim siirecinden
esinlenen bir metaheuristiktir (sezgi iist). Genetik
algoritmalar  Ozellikle, ¢ok popiilasyonlu bir
rastlantisal algoritma kullanarak; niifus arasindaki
rekabet ve evrim optimizasyonuna elveriglidir [20].
[Ik olarak Holland evrim yasalarmi genetik
algoritmalar iginde eniyileme problemleri i¢in
kullanmustir.

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim
tiretmek yerine farkli ¢oziimlerden olusan bir ¢éziim
kiimesi tiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda
bircok nokta degerlendirilmekte ve sonucta biitiinsel
coziime ulasma olasiligr yiikselmektedir. Coziim
kiimesindeki  ¢Ozlimler  birbirinden = tamamen
bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay iizerinde
bir vektordiir [18]. Genetik algoritmalar problemlerin
¢Ozliimii i¢in evrimsel siireci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu
gibi ¢ozlim igin tek bir yapinin gelistirilmesi yerine,
boyle yapilardan meydana gelen bir kiime
olustururlar. Problem igin olast pek ¢ok ¢oziimii
temsil eden bu kiime genetik algoritma
terminolojisinde  niifus adim1  alir.  Niifuslar
vektor, kromozom veya birey adi verilen say1
dizilerinden olusur. Birey igindeki her bir
elemana gen ad1 verilir. Niifustaki bireyler evrimsel
stire¢ icinde genetik algoritma islemcileri tarafindan
belirlenirler.

Bilgisayar dilinde, bu dogal siireci gergeklemek igin
diziler ve alt diziler kullanilir. Diziler popiilasyonu,
bireyleri ve bireylerin genlerini barindirirlar. Burada
bireylerden kasit, ¢6ziim uzayindaki yani ¢oziimi
icerisinde  barindiran  kiime igerisindeki  tiim
elemanlardir. Her bir eleman, biitiin elemanlar:
kapsayabilecek uzunluktaki bitler dizisi ile temsil
edilir. Bireyler popiilasyonu olusturur ve her bireyin
bir uygunluk degeri vardir. Genetik algoritmanin
genel akis semasi sekil 1°de verilmistir.
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Baslangic Popillasyonunu
Olustur

Caprazlama

Hawyir
Seleksiyon -

Uyegunluk Degerlerini

Hesapla

Maksimum
iterasyon
Savist

Sekil 1. Genetik Algoritmanin Genel Akis Semasi

Genetik  algoritmanin  adimlarii  ve  baslica

tanimlarini 6zetleyecek olursak:

a) Baslangic¢ Popiilasyonu:

GA, ¢oziim adimlarina belirlenen gosterim sekline
uygun kodlanmig bireylerden olusan bir baslangi¢
popiilasyonu olusturarak baslarlar.
Kromozom, baslangicta  verilen  popiilasyon
miktarina gore rasgele tiretilir [21].

Baslangi¢ popiilasyonundaki her bir kromozom,
problemin olasi bir ¢oziimiinii temsil eder.

b) Kodlama:

Kodlama genetik algoritmanin ¢ok oOnemli bir
kismint olusturmaktadir. Bir problem ¢dziimiine
baslarken sorulmasi gereken ilk soru olmasinin yani
sira kurulan genetik modelin hizli ve giivenilir
calismasi i¢in bu kodlama dogru yapilmalidir.

¢) Secim:

Amag; segilen uygunluk fonksiyonuna ve segim
yontemine gore elimizdeki popiilasyondan yeni bir
neslin bireylerini se¢mektir. Ebeveynler uygunluk
degerlerine  gore eslesmek iizere  segilirler.
Uygunlugu yiiksek olan bireyin, yeni nesle aktarilma
ihtimali daha ytiksektir.

2.2. Segim Yontemleri

Genetik algoritmalarda kullanilan baglica sec¢im
yontemleri; rulet ¢cemberi, rank se¢imi (dogrusal
siralama se¢imi, kesme se¢imi), sabit durum seg¢imi,
elitist se¢im ve turnuva se¢imi olarak siralanilabilir.

2.3. Caprazlama

Amag, ata kromozomun yerlerini degistirerek ¢ocuk
kromozomlar iiretmek ve boylelikle zaten uygunluk
degeri yliksek olan ata kromozomlardan daha yiiksek
uygunluklu ¢ocuk kromozomlar iiretmektir. Asagida
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yer alan Cizelge 1.’de o6rnek kromozom yapilar
gosterilmistir.

Cizelge 1. Ornek bir kromozom yapisi

Kromozoml 11011 | 00100110110
Kromozoml 11011 | 11000011110
Yavrul 11011 | 11000011110
Yavru2 11011 | 00100110110

2.4. Mutasyon

Yeniden ve siirekli yeni nesil {iretimi sonucunda,
belli bir siire sonra nesildeki kromozomlar
birbirlerini tekrar edebilir. Boylece farkli kromozom
iiretimi durur veya azalir. iste bu nedenle nesildeki
kromozom cesitliligini artirmak icin
kromozomlardan bazilart mutasyona tabi tutulur.
Asagida yer alan Cizelge 2.’de mutasyona ugramis
kromozom Ornegi gosterilmistir.

Cizelge 2. Mutasyona ugramis kromozom Ornegi

Asil Yavrul 1101111000011110
Asil Yavru2 1101100100110110
Mutasyonlu Yavrul | 1100111000011110
Mutasyonlu Yavru2 | 1101101100110100

2.5. Caprazlama Olasiligi (Orani)

Caprazlamanin ne kadar siklikla yapilacagini belirtir.
Bu problemde c¢aprazlama olasiligi (oran1) 0.7
alimmustir. Fakat kullanici isterse yazilimda bu degeri
degistirebilir.

2.6. Mutasyon Olasiligi (Orani)

Kromozom pargalarinin ne kadar siklikla mutasyon
gecirecegini  belirtir. Bu problemde mutasyon
olasiligr (oran1) 0.01 alinmistir. Fakat kullanict
isterse yazilimda bu degeri degistirebilir.

2.7. Popilasyon Biyuklugu (Sayisi)

Toplumdaki birey sayisint belirtir. Bu problemde
poptilasyon biiyiikliigii (oran1) baglangic degeri
olarak 100 degeri atanmistir. Fakat kullanici isterse
yazilimda bu degeri degistirebilir.

2.8. Uygunluk Fonksiyonu

Bu fonksiyon ile kromozom igerisindeki kodlanmis
ya da kodlanmamus bilgiler ¢oziimlenerek sayisal bir
deger elde (¢1kt1) edilir.

3. Problemin Coézimlenmesi ve
Geligtirilen Yaziliminin Incelenmesi

Bu calismada genetik algoritma kodlamalarindan
Gercek Kodlu Genetik Algoritma kullanilmustir.

Problemlerin ¢6ziimiinde rakamlarin hassasiyeti
onemli bir yer tutmaktadir. ikili kodlu GA’da,
parametrelerin “1” ve “0” larla ifade edilmesi,
kromozomlarin boyutlarin1 oldukca artirdigindan
siirli hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gercek
rakamlarla kodlama yapabilen, gergek kodlu GA’y1
kullanmak avantajlidir. Gergek kodlu GA, hem daha
hassas hem de PC belleginde daha az yer
kaplamaktadir. [17]’a gore, degisik test fonksiyonlari
kullanarak ikili kodlu GA ve gercek kodlu GA’nin
temel farkliliklarim1 irdelemisler. Gergek kodlu
GA’larmm ikili kodlu GA’ya gore hizli ¢alistigini ve
global optimumu daha kisa siirede buldugunu
gostermiglerdir.

Ger¢ek kodlu GA baz
Parametreli GA” olarak da bilinmektedir. Bu
caligmada “Ger¢ek Kodlu GA” tanimlamasi
kullanilmigtir. Gergek kodlu GA, ikili kodlu GA’ya
¢ok benzemektedir. Aralarindaki en onemli farklilik
parametrelerin  “1” ve “0” lar yerine gergek
rakamlarla ifade edilmesidir. Ger¢ek kodlu GA’nin
akig diyagramu sekil 2.’de verilmistir. Sekil 3.’te ise
gelistirilen yazilimin algoritmasi verilmistir.

literatiirlerde  ““Stirekli

-

B

I3

©

Sekil 2. Ger¢ek Kodlu GA’nin Akis Diyagrami
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S Temmiae Program baslangicta kullanicidan disaridan girdigi
: : popiilasyon sayisi, iterasyon sayisi, ¢aprazlama orani
ve mutasyon oranini almaktadir. Daha sonra problem

Parametrelerin GA'ya Uy arlanmas: durumuna gére (Ornegin Tiirkiye icin niifus artis
_ tahmini yapilacaksa Tiirkiye’ye ait yillara gore niifus

Seckinlik Kromozomunun Secilimest Saylm bllgllerl, aynl lslem blr ll 1(;1n yapllacak ise (0]
ile ait yillara gore niifus sayim bilgileri) kullanici

Uy aunluk Degerinin Hesaplanmas veri se¢ butonu vasitasiyla ilgili excel (*.xls/xIsx)

formatindaki bilgileri segerek veri yiikle butonu ile
verileri yazilima yiliklemektedir. Son olarak kullanict
yiikledigi verilere gore “giris verisi gir” boliimiinden
eldeki verilere gore niifus sayimlarma ait bir
baslangic tarihi, bir bitis tarihi ve bir de niifus artis
sayisint tahmin etmek istedigi bir tahmini yil
girmektedir. Bundan sonra “veriyi ¢ek” butonu ile
kullanicinin girdigi baslangic ve son yila gore daha
once sisteme yiiklemis oldugu veriden bu yillara ait
bilgileri sisteme aktarmaktadir. Bununla ilgili
programin ana formu sekil 4.’te goriildiigii gibidir.

Caprazioma

Seckinlik Kromozonuin Yerlestirilinesi

Sonlanma
Cigfitiy

Kusitlar:
1p<3 almahdie, p<1isep=t p>3isep=3

Sekil 4. Sisteme Verilen Yiklenmesi ve Sistemden Verilerin Cekilmesi
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Daha sonra bilgiler basarili bir sekilde sisteme
yiiklendikten sonra kullanici, GA’nin
popiiladsyonunu “Baslangi¢ Popiilasyonunu
Olustur” butonuna basarak olusturur. Baslangig
popiilasyonu olusturulurken referans alinan tarihler
arasindaki niifus sayim bilgilerine gore baslangi¢
tarihi niifus degerleri ile son tarih niifus degerleri bu
iki tarih araligindaki niifus sayim degerlerine gore
rastgele tretilirler. Yazilimda kisit olarak verilen p
degeri denklem (5) kullanilarak hesaplanir.

Taban = Rastgele Uretilen Son Niifus Sayim Degeri/
Rastgele Uretilen ilk Niifus Sayim Degeri 3)

Us = 1/(Son Niifus Sayim Yilt — ilk Niifus Sayim Yilt) (4)
p =100 * ((Tabanﬁs) - 1) (5)

olarak hesaplanir. Daha sonra yazilimda kisit olarak
verilen deger araliklarina gore hesaplanmis p
degerleri lizerinde ilgili doniistirme islemleri
yapilarak g1, g2 ve g3 degerleri hesaplanir. Daha
sonra tahmini niifus degeri denklem (8) kullanilarak
hesaplanir.

Taban =1+ (p/100) ©6)
Us = 35 + Tahmini Yil — Son Y1l Niifus Degeri 7)
Tahmini Niifus = Son Yul Niifus Degeri * (TabanUs) (8)

Bilindigi gibi kromozomlar yeniden olusturulurken
bir uygunluk fonksiyonuna gore secilir ve yeni
nesile aktarilirlar. Bu ¢alismada hesaplanan tahmini
niifus degerlerini  belirlenen kisitlar igerisinde
tutabilmek icin asagida “Penaltr” olarak tanimlanan
uygunluk fonksiyonu kullanilmistir. Amag kisitlar
bozan bir durum olustugunda, amag¢ fonksiyonu
degerlerini  sinirlar  i¢inde tutmaktir.  Amag
(uygunluk) fonksiyonu asagida denklem (9) olarak
ifade edilmistir.

Penalti = 100 = (g1% + g22 + g3?) )

Baslangic popiilasyonunun olusturulmasiyla ilgili
programin ana formu sekil 5.’te goriildigii gibidir.

Sekil 5. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi
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Kullanict tarafindan Sekil 5.’te gortildiigii sekilde  artis tahmini hesaplar. Tiirkiye geneli niifus sayimi
baslangi¢ popiilasyonunu, giris verilerine goére  Ornekleri baz alinarak yapilan tahmin sonuglariyla
rastgele sectikten sonra kullanici  “Genetik  ilgili yazilimin ana form goriintiileri sekil 6-7-8-9’da
Algoritma Baslat” butonuna basarak belirlenen  goriildiigi gibidir.

iterasyon sayisi kadar programi ¢aligtirir ve niifus

8| Genetik Algoritma ile Nifus Artisi Tahmini - Mislim OZTURK - O X

Sonuglar

Masx Tahmini Nifus: 77417,1531631796 (30. kromozom
Bagangic Yil: Bagangi Nifusu: _4?554,&»?31314

Son Saym Yi: Son Saym i 67 |

Kisitlar:

ahiri Yi: ahini Nifus: | 77417.163163179 .
i (BB M T e ISR 1P <3, p<1 1 B> 3p

200 itel

2. kromozom (aprazlama

Yeni Deger Orani Saysi
1. iterasyon r ... | 23298,54477228... | 0,542675591326...
21829.475676317 | 0.100961753214...
.. | 4379547579434, .

.| 19659,94455232...

KomozomMo  PasmetreNo  EskiDeger Yeri Deger &“:”S:”w

[, 1 . 27 [3 [ 31605 12588878 | 49520 |0 pngnsaa7n7s7
Sekil 6. 2016 Yili igin Tirkiye Geneli Niifus Tahmini
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B85 Genetik Algoritma ile Nifus Arbigi Tahmini - Mislam OZTURK

Sonuglar

Max Tahmini Nofus: 111171,348523572 (41. kmmozoml

Baglangig il Bagangig Nifusu:
Son Saym il Son Sayim Mufusu:
Max Tahmini Nifus: 111171,34852357

Tahmini Yil:

200. iterasyon

12643,30533409...

15832,65118544...

79938,21487124...

2. Kromozom
No

2. Kromozom
Deder Yeni Deger

2. kromozom (aprazlama
Yeni Deger Orani Sayisi

41936,48014467... | 44534 51985532, | 0.106135273401...

3

35841 20943 .85017197... | 39151,14382802... | 0.633403683841...

24

39837,092528251 | 38966.907471749 | 0.110711986250...

1

Kromozom Mo Parametre No Eski Deder

.. |25196,41084732... |0,073071816559...

Crari Saysi

1. iterasyon 4 3 24667

0.005109228661...

? 2. iterasyon 18 4 51336

0.006529431327...

Sekil 7. 2020 Yili igin Tirkiye Geneli Niifus Tahmini

Kullanic1 program galisirken ve caligtiktan sonra son
iterasyonun Turnuva Se¢imi sonuglarini, biitiin
iterasyonlarin  ¢aprazlama sonuglarini, mutasyon
sonuglarmi ve secgkinlik kromozomu sonuglarini
gorebilmektedir. Sekil 6.’da goriildiigii gibi TUIK
resmi sayim verilerine gore Tiirkiye geneli niifus
sayimi bilgileri baz alindiginda (Sayim baslangic
y1l1:1927, son sayim y111:2000 ve tahmini y11:2016)
Tirkiye’nin 2016 yili i¢in hesaplanan maksimum
niifus sayist yaklasik olarak 77 milyon 417 bin
olarak hesaplanmistir. En sec¢kin kromozom ise 30.
Kromozom olarak secildigi goriilmiistir. TUIK
resmi verilerine gore ise Tirkiye'nin gectigimiz

2016 yil1 niifus sayim bilgisi ise 79 milyon 814 bin
olarak aciklanmistir. Sekil 7.’de ise TUIK resmi
sayim verilerine gore Tiirkiye geneli niifus sayimi
bilgileri baz alindiginda (Sayim baslangi¢ y1l1:1927,
son sayim y1l1:1990 ve tahmini y11:2020) Tiirkiye’ nin
2020 yili i¢in hesaplanan maksimum niifus sayisi
yaklagik olarak 111 milyon 171 bin olarak
hesaplanmistir. En segkin kromozom ise 41.
kromozom olarak secildigi goriilmiistiir. Konya iline
ait 2016-2020 yili tahmini niifus sayim bilgisi
asagida sekil 8-9.’de yer almaktadir.

TURKIYE BILISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2018 Cilt:11 - Say1:1) - 48



Wi Genetik Algoritma lle Mafus Artig Tahmini - Maslam OZTORK

Meoc Tahwniey Nifus: 2297.76489679701 (63, kesmazom)

Boganaic Y, 2003 | BagonpcMifusy DS 3ARZEIGSS|

Son Swam i 2012 | Son Smam Nifus; (2039 |
o6

Sekil 8. 2016Y|I| Igln Konya Geneli Nufus Tahmlnl

= Genetik Algortrma lle Mafus At Tahmini - Mustum OZTURK

" :
Max Tabrird Nifus: 2693 55515413668 (56 romatom
| Baganm Nofusa: .mmmﬂ
i mmm?m |

2273.011100960...
1287281741827
1002.4757470956

1855, 787376584,

vun Dajer

mnuim
FOATIININTIE
2020.673979503...

Sekil 9. 2020 Yili Igln Konya Geneli Nufus Tahm|n1
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Sekil 8.de goriildiigii gibi TUIK resmi sayim
verilerine gore Konya geneli niifus sayimi bilgileri
baz alindiginda (Sayim baslangig y111:2008, son
sayim yil1:2013 ve tahmini y11:2016) Konya ilinin
2016 yihi i¢in hesaplanan maksimum niifus sayisi

yaklagtk olarak 2 milyon 297 bin olarak
hesaplanmigtir. En seg¢kin kromozom ise 63.
Kromozom olarak secildigi goriilmiistir. TUIK

resmi verilerine gore ise Konya ilinin gectigimiz
2016 yil1 niifus sayim bilgisi ise 2 milyon 161 bin
olarak aciklanmistir.

Sekil 9.’da ise TUIK resmi sayim verilerine gére
Konya geneli niifus sayimi bilgileri baz alindiginda
(Sayim baglangic y111:2008, son sayim yil1:2013 ve
tahmini y11:2020) Konya ilinin 2020 yili ig¢in
hesaplanan maksimum niifus sayis1 yaklasik olarak 2
milyon 693 bin olarak hesaplanmistir. En seckin
kromozom ise 96. Kromozom olarak secildigi
gorilmistiir.

5. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, niifus artis1 tahmini yapan mevcut
yazilimlarin kullanim karmasikliginin ve zorlugunun
online gegmek icin genetik algoritmalardan gergek
kodlu genetik algoritma kullanilarak bir yazilim
gelistirilmistir. Bu yazilm .NET platformunun en
gicli dillerinden olan C# programlama dili
kullanilarak kodlanmustir. Gergeklestirilen yazilimda
TUIK verilerinden yararlanilarak Tiirkiye geneli ve
konya ili i¢in niifus tahmininde bulunulmus ve
yazilimin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Tiirkiye geneli i¢in 2016 yili TUIK niifus sayim
bilgisi 79 milyon 814 bin iken gelistirilen yazilim
tarafindan hesaplanan tahmini niifus sayis1 ise 77
milyon 417 bin olarak hesaplanmistir. 2020 yih
Tiirkiye geneli i¢in maksimum tahmini niifus sayisi
ise 111 milyon 171 bin olarak tahmini hesaplama
yapilmistir. Konya ili igin 2016 yili TUIK niifus
sayim bilgisi 2 milyon 161 bin iken gelistirilen
yazilim tarafindan hesaplanan tahmini niifus sayisi
ise 2 milyon 297 bin olarak hesaplanmistir. 2020 yili
Konya ili i¢gin maksimum tahmini niifus sayisi ise 2
milyon 693 bin olarak tahmini hesaplama
yapilmistir. Baz alinan {ilke veya iller i¢in i¢ ve dis
gocler, dogal afetler, jeopolotik konum veya iilkeler
arasinda meydana gelebilecek savaslar gibi ¢esitli
etmenler hesaplanmig tahmini niifus sonuglarini
etkileyen baslica unsurlar arasindadir. [22] tarafindan
yapilan ger¢ek kodlu genetik algoritma kullanilarak
sistem kimliklendirme adli ¢alismada model

yapilarindaki farkli sayidaki parametrelerin ger¢ek
kodlu genetik algoritma, ikili kodlu genetik
algoritma ve tabu arasgtirma algoritmalar1 ile
karsilagtirmali bicimde sunulmus ve ger¢ek kodlu
genetik algoritmalarin sistem kimliklendirme ve
model uydurma caligmalarinda oldukg¢a tatmin edici
bir performans sergiledigi ortaya konulmustur.
Ayrica bu calisma, niifus tahmininde genetik
algoritmalarin kullanilmas1 agisindan ilk ve tek
calisma olmasi acisindan Onemlidir. Bu c¢alisma
kapsaminda hesaplanan tahmini sonuglar sadece
TUIK tarafindan yapilan ge¢mis yillara ait sayim
bilgileri dikkate alinarak hesaplanmistir. Niifus
tahmini hesaplanmasi yapilacak olan iilke veya
illerin, dogum-6lim oranlari, aldig1  gogler,
sinirlarindaki  degisiklikler...vb niifus artis oranini
etkileyen faktorlerin de gergeklestirilen yazilima
entegre edilmesiyle birlikte gelecek yillar ig¢in
hesaplanmasi yapilmak istenen tahmini niifus sayisi
daha az yanilma payi ile hesaplanilabilir. Gelecekte
yapilacak calismalar i¢in ele alinan problem,
differansiyel gelisim algoritmasi gibi ¢esitli genetik
algoritmalar kullanilarak niifus tahmin degerleri elde
edilerek sonuglar karsilastirmali olarak verilebilir.
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